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Resumen

El presente informe, trata sobre el estudio y uso de entornos Cloud Computing (Computacién en
la nube) para la creacién de aplicaciones que requieran de Machine Learning (Aprendizaje
Automadtico). Para ello, se utilizaron distintos proveedores destacados en la industria tales como:
Microsoft (Microsoft Azure Studio), Amazon (Amazon Machine Learning) y Google (Google Cloud
Platform).

Se comparan los servicios entregados por las compaiiias ya mencionadas con el fin de realizar
futuros proyectos en alguna de estas plataformas, para lograrlo, se crean dos aplicaciones (las
mismas para cada proveedor) que resuelven un problema de reconocimiento de patrones, para
luego evaluar su desempeiio. La primera aplicaciéon consiste en un clasificador de 2 clases, capaz
de etiquetar datos nuevos en un eje cartesiano basdndose en una base de datos previa, mientras
que la segunda aplicacién funciona como un clasificador de imagenes para un proyecto de fusiéon
nuclear, en donde la base de datos inicial se debe procesar de cierta manera (reconstruir la
informacién para luego reducirla de tal manera que sea lo mas fiel posible de la informacién
inicial) para poder ser usado como datos de entrada para el entrenamiento y evaluacion del
sistema. Finalmente, se comparan las plataformas de Cloud Computing estudiadas de manera
cuantitativa (con los modelos de Machine Learning utilizados en los experimentos, destacando
aquel que entrega los mejores resultados) y cualitativa (mencionando caracteristicas propias de
cada plataforma y como también ventajas y desventajas).

Palabras claves: Machine Learning, Cloud Computing, Big Data, Microsoft Azure Studio, Python,
Amazon Web Services (AWS), Amazon Machine Learning (AML), Google Cloud Platform y
Tensorflow.



Abstract

The following report is about the study and use of Cloud Computing environments, for the
creation of applications that require Machine Learning. For this, different leading providers in the
industry were used, such as: Microsoft (Microsoft Azure Studio), Amazon (Amazon Machine
Learning) and Google (Google Cloud Platform).

The services delivered by the aforementioned companies are compared in order to carry out
future projects in any of these platforms, to achieve this, two applications are created (the same
for each provider) that solves a problem of pattern recognition, to then evaluate their
performance. The first application consists of a classifier of 2 classes, capable of labeling new data
in a cartesian axis based on a previous database, while the second application works as an image
classifier for a nuclear fusion project, where the base Initial data should be processed in a certain
way (reconstruct the information to then reduce it in such a way that it is as faithful as possible of
the initial information) to be used as input data for the training and evaluation of the system.
Finally, we compare the Cloud Computing platforms studied in a quantitative way (with the
Machine Learning models used in the experiments, highlighting the one that delivers the best
results) and qualitative (mentioning the characteristics of each platform and also advantages and
disadvantages).

Keywords: Machine Learning, Cloud Computing, Big Data, Microsoft Azure Studio, Python,
Amazon Web Services (AWS), Amazon Machine Learning (AML), Google Cloud Platform and
Tensorflow.
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Introduccion

Desde siempre, la informacién ha sido un valioso recurso que ha ayudado al hombre de multiples
formas, ya sea para cambiar su manera de pensar, de actuar, tomar decisiones, etc. Debido a esto,
se ha querido registrar todo tipo de datos, con el fin de que sea de utilidad en algin futuro,
trayendo como consecuencia una tasa de generacion de éstos demasiado grande, al punto de ser
incapaz de procesarlos, perdiendo asi su objetivo. Es por eso que se crearon técnicas informéticas
que ayudasen al andlisis de esta informacién, dando origen al Machine Learning.

El Machine Learning o Aprendizaje Automatico es un subcampo de la computacién e Inteligencia
Artificial, se basa en otorgarle a las méquinas la capacidad de aprender sobre algtin tema tal como
lo haria un humano, es decir, entregdndole de antemano informacién que estudie con la que
formaréa algunos criterios, para que luego ser capaz de aplicar sus conocimientos en aplicaciones
tales como: predecir valores futuros de alguna secuencia numérica, reconocer y clasificar
imdgenes, detectar patrones en datos, etc. Tal como lo haria un humano, con la diferencia de no
cometer errores por la fatiga de realizar trabajos repetitivos y con la rapidez que solo un
computador puede ofrecer (la cual es superior a la humana).

El uso del Machine Learning saca su provecho cuando se aplica con grandes cantidades de
informacion, es por ello que se convierte en una excelente alternativa a la hora de procesar Big
Data. Los principales usuarios de este tipo de tecnologias son las empresas, las cuales acumulan
grandes cantidades de informacién que necesitan para poder llevar a cabo sus negocios, pero
para poder llevar a la préctica el andlisis de Big Data con Machine Learning se requiere de
computadores con buenas caracteristicas (disco duro, memoria RAM, etc.) debido a que se
requiere los resultados lo antes posible (o al menos que se demore un tiempo prudente), es por
ello que se tiene que invertir constantemente en gastos computacionales tales como renovacion
de equipos, servicios técnicos, lugar fisico de los computadores, etc.

A modo de alternativa para cubrir las necesidades ya mencionadas de la computacién local
(entiéndase por los recursos que maneja el usuario) es que se desarrolla la tecnologia del Cloud
Computing o Computacién en la Nube, la cual que permite ofrecer servicios computacionales
tales como procesamiento de datos, almacenamiento y acceso a la informacién (entre otros), sin
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la necesidad de utilizar recursos de manera local. Es por ello que surgen empresas que ofrecen
este tipo de servicios, las cuales seran estudiadas a continuacion.

Objetivos Generales

e Evaluar e implementar un sistema de reconocimiento de patrones y aprendizaje
automadtico utilizando entornos de Cloud Computing.

Objetivos Especificos

e Estudiar los entornos de Cloud Computing disponibles para construir sistemas de
reconocimiento de patrones.

e Seleccionar un entorno de Cloud Computing y un problema de Reconocimiento de
Patrones

e Disenar e implementar el problema seleccionado utilizando las herramientas del entorno
virtual.
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1.1 Descripcion del Problema

Se premisa consiste en la necesidad de poder procesar cantidades importante de informacién (en
el orden de los terabits) dentro de un rango prudente de tiempo (menor tiempo posible), para
poder llevar a cabo esta labor, se requiere de una buena infraestructura computacional ademaés
de técnicas avanzadas de programacion con las cuales realizar un anélisis inteligente de los datos.

1.2 Descripcion de la Propuesta

La solucién propuesta consiste en estudiar y utilizar servicios de computacién en la nube (Cloud
Computing) de diferentes proveedores (Microsoft Azure Studio, Amazon Web Services y Google
Cloud Platform) para asi evitar las restricciones computacionales (tanto a nivel de software como
de hardware) que se puedan llegar a presentar, ademads estas plataformas permiten el uso de
Machine Learning, lo cual se aplica con el fin de reducir considerablemente los tiempos de
procesamiento de la informacion.

1.3 Cloud Computing (Computacion en la nube)

Es una tecnologia que ofrece servicios de computacién (almacenamiento de archivos, software,
procesamiento de datos, etc.) por medio de internet, sin la necesidad de instalar y/o trabajar con
recursos locales (entiéndase trabajo local como los recursos computacionales que dispone el
usuario). Su objetivo principal es que el usuario no dependa de una ubicacién fisica para trabajar,
ademads de que pueda acceder a multiples servicios dentro de la misma nube [1].

1.3.1 Servicios de Cloud Computing
Los servicios de Cloud Computing son variados y se pueden clasificar en 3 tipos [1] [2]:

- Software como servicio (SaaS): Este servicio se encuentra en la capa mads alta, le brinda al
usuario una infraestructura (computadores, almacenamiento, etc.), correcto funcionamiento de
las aplicaciones y mantenimiento tanto de la infraestructura como la de sus aplicaciones (nuevas
versiones, correccion de bugs, etc.).
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- Plataforma como servicio (PaaS): Este servicio es la capa del medio, le brinda al usuario una
plataforma de desarrollo y las herramientas de programaciéon para poder crear sus propias
aplicaciones, sin controlar la infraestructura.

- Infraestructura como Servicio (IaaS): Este servicio se encuentra en la capa inferior, le brinda al
usuario un almacenamiento bdsico, servidores, enrutadores y otros sistemas que le permitan
manejar tipos especificos de cargas de trabajo.

Capas de la Computacion en Nube

Usuarios
Finales

Desarrolladores
de Aplicaciones

Visibilidad de Valor a usuarios finales

Figura 1-1: Capas del servicio de Cloud Computing [3]
1.3.2 Tipos de nube
En Cloud Computing, se pueden distinguir 3 tipos de nubes, las cuales son [2]:

- Nube Publica: Son mantenidas y gestionadas por terceras personas, se suministra del servicio a
miles de usuarios de manera simultdnea e independiente.

- Nubes Privadas: El usuario se abastece asi mismo con los servicios de la nube, de forma que solo
él tiene acceso.

- Nubes Hibridas: Es una mezcla entre las nubes publicay privada, donde el cliente es propietario
de cierta parte de la nube, que a su vez comparte con otros usuarios.

1.3.3 Ventajas y Desventajas

A continuacién, enla Tabla 1-1 se presentan algunas de las principales ventajas y desventajas que
presentan los servicios de Cloud Computing [4].
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Tabla 1-1: Ventajas y Desventajas de Cloud Computing.

Ventajas

Desventajas

El usuario no necesita preocuparse por
las limitaciones de software o hardware.

Se puede acceder al servicio desde
cualquier ubicacién, por lo que usuarios
de distintas regiones pueden trabajar
con los mismos registros.

Entrega prestaciones de servicios a nivel
mundial, lo que reduce los tiempos de

inactividad al minimo para el
proveedor.
Se cuenta con varias copias de

seguridad, por lo que es mas facil

Requiere de una conexién a internet
para poder acceder al servicio.

Se corre el riego de que algin
delincuente informético pueda tener
acceso alos datos, ya que la data de cada
cliente debe recorrer diferentes nodos
antes de llegar a su destino.

Centralizaciéon de almacenamiento de
datos y aplicaciones, lo que genera una
dependencia del wusuario hacia el
proveedor.

La confiabilidad del servicio depende
del estado tecnoldgico del proveedor.

recuperar datos.

El cliente no se necesita invertir en
infraestructura o mantenciones de
equipo.

Las aplicaciones estdn constantemente
cambiando sus interfaces.

1.4 Big Data

Es un conjunto extremadamente grande de datos, aunque este concepto no se refiere a una
cantidad especifica, es posible hablar de Big Data al tratarse de archivos que estdn desde el orden
de los gigabits en adelante, de manera tal que los algoritmos y software convencionales no
podrian procesar y administrar toda esa informacién en un tiempo prudente. Existen tres tipos
de Big Data: datos estructurados (son de longitud y formato definidos), datos no estructurados
(carecen de algin formato especifico) y datos semiestructurados (sus datos no se limitan a
campos determinados) [5].

1.5 Machine Learning

Es un subcampo de las ciencias computacionales y una rama de la inteligencia artificial, se basa
en que las maquinas aprendan, para que puedan tomar decisiones por si mismos, esto se
consigue teniendo una base de datos para entrenar al sistema y algoritmos que permitan
generalizar comportamientos con el fin de poder predecir comportamientos a futuros a partir de
lo ocurrido en el pasado/presente [6].

1.5.1 Objetivo del Machine Learning

Su objetivo es poder crear sistemas capaces de aprender por si mismos a partir de un conjunto de
datos sin la necesidad de ser programados de manera explicita, gracias a eso, es posible procesar
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una cantidad enorme de informacion (Big Data) para asi actuar de manera eficaz y eficiente frente
a problemas que son complejos y/o engorrosos para el ser humano.

1.5.2 Aplicaciones de Machine Learnimg

A pesar de que el ser humano posee niveles de percepcion capaces de captar la informacién
necesaria, procesarla, generar criterios gracias a que posee tipos de inteligencia (lingiiistica,
musical, interpersonal, emocional, etc.) de las cuales la mdquina carece, atin no es capaz de hacer
todo ese trabajo con la velocidad que puede hacerlo una computadora, es por eso que se entrena
para que parcialmente aprenday “piense” como una persona para una tarea en especifico. Puede
aplicarse en diversas dreas tales como: diagndsticos médicos, motores de biisqueda, detecciéon de
fraude en el uso de tarjetas de crédito, clasificaciéon en secuencias de ADN, reconocimiento de
patrones, etc., en general se puede aplicar en cualquier caso que se quiera distinguir o clasificar
elementos segtin alguna caracteristica bien definida.

1.5.3 Tipos de aprendizaje

Se entiende como aprendizaje al proceso de adquirir nuevas habilidades o conocimiento a partir
de la experiencia, estudio, razonamiento y observacién, aunque para la maquina esto se limita a
lo que puede adquirir mediante la experiencia. Se pueden distinguir distintos tipos de
aprendizaje, tales como [7]:

- Aprendizaje Supervisado: El modelo se lleva a cabo con una base de datos previamente
etiquetados, por lo que el sistema conoce de antemano la clasificacién correcta (este tipo de
aprendizaje es el que serd aplicado en clasificador de imagenes del proyecto de fusién nuclear
Thomson).

- Aprendizaje no Supervisado: El modelo se lleva a cabo solamente con los datos de entrada, y
sin conocer la clasificacion correcta (este tipo de aprendizaje es el que serd aplicado en la
aplicacion etiquetadora de clases).

- Aprendizaje Semi-supervisado: El modelo presenta informacién mixta, es decir, tiene datos
etiquetados y no etiquetados.

- Aprendizaje por Refuerzo: El algoritmo aprende mediante un flujo bidireccional de
informacién (de la maquina al mundo y del mundo a la maquina), en base al ensayo-error.

- Aprendizaje Multi-tarea: Engloba métodos de aprendizaje que usan conocimiento aprendido
para solucionar problemas parecidos a los ya vistos.

1.5.4 Modelos de Machine Learning

Se sabe que el fin de Machine Learning es crear sistemas que tengan la capacidad de aprender por
ellos mismos, pero para lograrlo, necesitan de un modelo o algoritmo que les diga como actuar
frente a determinados casos, es decir, el modelo es la “forma de pensar” que ocupa la mdquina
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para poder tomar decisiones. A continuacién, se presentan algunos modelos de Machine
Learning, los cuales fueron utilizaros durante el transcurso de este proyecto.

- Arbol de decisiones:

Es un método analitico que usa una representacion esquematica de las alternativas posible que
se pudiesen generar a partir de un determinado evento, los elementos de un drbol de decisiones
son: los nodos (que representan a las caracteristicas) y ramas (que representan a las reglas de
clasificacién a una etiqueta especifica). La construccién de un arbol de decision es la siguiente: se
comienza con un nodo inicial denominado raiz, el cual tiene asociado una caracteristica y una
condicién de 2 alternativas, cada una de esas alternativas llega a otro nodo por medio de unarama
hasta que finalmente, la combinacién de caracteristicas que se formo en el arbol es suficiente para
formar un criterio de clasificacién. A continuacién en la Figura 1-2, se presenta graficamente
como es un arbol de decisiones.

i

Figura 1-2: Esquema del modelo Arbol de Decisiones (creado en Microsoft Azure Studio).

En la Figura 1-2, se observa que el nodo encerrado en un cuadrado (él de més arriba) es la raiz,
que de ella salen ramas que conectan a otros nodos y los nodos finales son aquellos que cumplen
con todas las condiciones desde la raiz hasta su destino, sus circulos estdn remarcados y dentro
contienen una etiqueta de la caracteristica objetivo indicando a que clase pertenecen los datos
que cumplen dichos requisitos [8] [9].

- Bosque de Decisiones:

Es un modelo de Machine Learning para la clasificacion para variables objetivos que sean
multiclase, estd constituido por un conjunto de arboles de decisién, de los cuales, cada uno de
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ellos actia y clasifica de manera independiente segin sus propios criterios. Para cada arbol, se
genera un histograma con las etiquetas, que luego se suman para posteriormente normalizarse y
obtener una probabilidad. La decisién final de este modelo es una votacién ponderada entre las
diferentes respuestas que se pueden llegar a generar, ddndole mayor importancia a aquellos
arboles que tengan mayor confianza en la prediccién que presentan. A continuacion en la Figura
1-3, se presenta la estructura grafica de un bosque de decisiones [9].

Class | (Class 2 Class M

v 3 3

parer h"rc|=h' %Tﬁ:e]] Trog 2| seersr |Tree eessnsssans !Tn’:cl Tree 2f=++=- [Treel

l :

|Tr¢¢ | I I'I"rcc 2

Figura 1-3: Esquema del modelo Bosque de Decisiones [10].
- Jungla de Decisiones:

Es un modelo de Machine Learning y extension del Bosque de decisiones, es usado para resolver
problemas de clasificaciéon en donde la variable objetivo es multiclase, se construye de manera
similar a un Bosque de Decisiones con la diferencia que sus nodos no se repiten, ya que sus
arboles interactiian entre si generando un solo gran esquema. Sus principales ventajas (con
respecto al bosque decisiones) son de minimizan los efectos de las caracteristicas ruidosas y
permiten fusionar ramas de los arboles de decisiéon con el fin de reducir los requisitos de memoria.
A continuacién en la Figura 1-4, se presenta un esquema del modelo Jungla de Decisiones [9].
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Figura 1-4: Esquema del modelo Jungla de Decisiones [11].

- Unovs Todos:

Es un modelo de Machine Learning que le permite a algoritmos de clasificacién de 2 clases,
convertirse en algoritmos de clasificacién multiclase. En esencia, lo que hace es crear crea un
conjunto de modelos individuales y los resultados se combinan para crear un modelo que preside
todas las clases, es por eso que cualquier clasificador de dos clases se puede utilizar como base
para un modelo de “Uno vs Todos”.

- Regresion Logistica Multinomial:

Es un modelo de prediccién de probabilidad de ocurrencia de una variable categérica, que
transforma términos de origen cualitativo y les asigna valores cuantitativos. El cambio de
naturaleza de la variable consiste en crear y asignar variables auxiliares numéricas, para poder
realizar calculos matemaéticos, con el fin de poder predecir en base a informacién cualitativa. Para
la formulaciéon del modelo, se necesita de una transformacién logaritmica (logit) para cada
categoria de la variable objetivo, tal como se muestra en la ecuacion 1-1 [12].

(I-1)

De la ecuacién 1-1 se tiene lo siguiente:
p(X) : Probabilidad que se tenga la caracteristica en el conjunto de las covariables.

W »

X: Conjunto de “n” covariables { x;, x5, ..., X, }.
b, : Constante del modelo o término independiente.

b,, : Coeficientes de las covariables.

n : Cantidad de categorias de la variable dependiente menos una.
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- Redes Neuronales:

Es un modelo Machine Learning que funciona similar a lo que haria un cerebro humano, en
donde las neuronas son nodos que estdn organizadas por niveles o capas, cada nodo esta
conectado a un determinado conjunto de nodos del siguiente nivel, existen 3 tipos de nodos en
una Red Neuronal los cuales son: nodos de entrada (contienen informacién de la base de datos),
capa oculta (se les denomina a todas aquellas capas intermedias entre la entrada y salida, las
cuales interactian entre si para llegar a un resultado) y la capa de salida (es el conjunto de
caracteristicas que se reconoce para la clasificacién), tal como se observa en la Figura 1-5.

Hidden

Input

Output

Figura 1-5: Capas del modelo Red Neuronal [13].

Se pueden distinguir 5 elementos que influyen en la activacion de los nodos, dichos elementos se
presentan en la Figura 1-6.
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Figura 1-6: Esquema de un nodo del modelo Redes Neuronales [14].

Las sefiales de entrada es la informacién que recibe de todas las neuronas de la capa anterior y
que interactian con el nodo en cuestion. Los pesos sindpticos son factores que ponderan a las
sefnales de entrada, es el mismo modelo que reajusta dichos valores con el entrenamiento
(aunque en algunos casos puede permanecer fijo ya sea por el usuario o por alguna configuracién
previa). La unién sumadora, tal como su nombre lo dice, suma cada una de las entradas
ponderadas por los pesos sindpticos y llega a un resultado. La funcién de activacién (decidida por
el usuario) es el umbral de comparacién, si el resultado de la unién sumadora es superior
entonces se activa el nodo [15].

1.6 Mineria de Datos

La Mineria de Datos (también Exploraciéon de Datos), es una ciencia de la computaciéon que
relaciona la estadistica, Machine Learning, Big Data e Inteligencia Artificial, su objetivo consta de
extraer informacion implicita y/o desconocida que posea un grupo de datos [16]. El proceso de la
mineria de datos se puede resumir en los siguientes pasos:

- Conjunto de datos: Se debe contar con un grupo de datos los cuales se tenga el mismo tipo de
informacién para poder hacer comparaciones.

- Seleccién de caracteristicas: Se debe dejar en claro cudles son las variables objetivo (aquellas
sobre las cuales se desea algtin tipo de prediccién) y variables independientes (aquellas sobre las
que se efectiia algtn célculo o proceso).

- Seleccion del modelo: Se selecciona el tipo de modelo adecuado a la situacidn, ya sea predictivo,
clasificacion o regresién. Para este caso se elegird un modelo de clasificacion, mas
especificamente un bosque de decisiones.

- Entrenamiento del clasificador: Dependiendo del problema, aplica un tipo de aprendizaje
(supervisado, no supervisado, por refuerzo) especifico al clasificador.

11
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- Evaluacion del clasificador: Se comprueba el desempeiio del sistema para saber si es posible
fiarse de los resultados. La herramienta usada para la medicion del desempefo de las aplicaciones
creadas es la Matriz de Confusion.

A continuacio6n, en la Figura 1-7 se muestra un esquema que muestra los pasos a seguir en la
Mineria de Datos.

Adquisicion
de datos

Selecciéon de
caracteristicas

Seleccion
del modelo

Entrenamiento
del clasificador

Evacuacion del
clasificador

Figura 1-7: Esquema secuencial de la Mineria de Datos.

1.6.1 Aplicaciones de la Mineria de Datos

La Mineria de Datos se puede aplicar en cualquier situacion en la que se requiera saber algtin tipo
de tendencia, comportamiento o patrén que posea la informacion de algiin sistema parcialmente
conocido (si es totalmente conocido entonces no es necesaria su aplicacion), también se requiere
de una gran cantidad de datos para ser analizados (para asi sacar provecho del método, de lo
contrario se podrian aplicar otras alternativas mds practicas) y finalmente se requiere de software
y hardware potentes para que sean capaces de procesar todo en una cantidad de tiempo prudente
[17]. Algunos ejemplos de aplicacién son:

- Negocios: Ayuda a la administracién empresarial mostrando c6mo se comportan sus clientes.
- Fraudes: Para detectar alguna anomalia con el uso de tarjetas de crédito o similares.
- Genética: Detectar cambios en la secuencia de ADN con el fin de detectar algin tipo de

enfermedad.

12
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- Antiterrorismo: Agencias de inteligencia analizan eventos ocurridos para identificar grupos
terroristas y sus objetivos.

- Recursos Humanos: Sirve para la identificacion de las caracteristicas que identifican a los
buenos empleados de una empresa.

1.7 Trabajo a realizar

Con el fin de comprobar los beneficios de las plataformas de Cloud Computing, se procede a crear
una cuenta para utilizar los servicios de Microsoft Azure Studio, Amazon Web Services y Google
Cloud Platform. Para esta ocasidn, se pretende recrear las aplicaciones mencionadas en un
articulo de una revista [18], los cuales son: el ejemplo ilustrativo (aplicacién etiquetadora de
datos) y clasificador de imdgenes Thomson Scattering.

Para este trabajo, se dispuso de las mismas bases de datos del articulo mencionado
anteriormente, aunque los algoritmos para el procesamiento de la informacién son diferentes, ya
que éstos fueron seleccionados y ajustados segtin cada plataforma virtual (cada plataforma ofrece
sus propias herramientas de trabajo).

1.7.1 Etiquetador de Datos (Ejemplo ilustrativo)

A modo de experimento sencillo, se planea crear una aplicacién que identifique y aprenda
comportamientos implicitos de una determinada base de datos, todo esto con el objetivo de
etiquetar datos futuros que carezcan de variable objetivo (caracteristica sobre la cual se hacen las
predicciones). La base de datos con la que se cuenta es una matriz en formato “.CSV” donde cada
columna es una caracteristica y cada fila corresponde a un elemento. A continuacién, en la Tabla
1-2 se muestra la base de datos utilizada para la aplicacion etiquetadora de datos.

Tabla 1-2: Base de Datos del “Etiquetador de Datos”.

clase

circle
circle
circle
circle
Cross

AN R S

Cross
1,5 0,5 Cross

Se sabe que los encabezados mostrados en la Tabla 1-2 (“X1”, “x2” y “clase”), corresponden a las
caracteristicas de la base de datos. Por lo que al graficar esta informacion en un plano cartesiano
(grafico mostrado en la Figura 1-8), se tiene a la caracteristica “X1” en el eje de las abscisas, la
caracteristica “x2” en el eje de las ordenadas y por ultimo la caracteristica “clase”, que es sobre la
cual se realizaran las predicciones, es por ello que se le denominard como “la variable objetivo”,

13
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y se representa en el grafico de la Figura 1-8 como etiqueta de cada coordenada (circle o cross
segun sea el caso).

Base de datos original

5 1 [ ]
44 »
3_
2_
14 L ] L ] .
® drcle
~ <  {TOSS
T T T T T
1 2 3 4 5

Figura 1-8: Base de Datos del “etiquetador de datos” graficada en el eje cartesiano.

Para implementar este sistema, se propone un esquema légico a seguir, el cual enumera y ordena
las tareas que deben cumplirse para realizar la aplicacién, dicho esquema se muestra en la Figura
1-9

{ Base de datos ’ @

Seleccion de un @
Modelo de ML

Entrenamiento @
del modelo de ML

Prediccién /
Clasificacién @

\__del modelo

Figura 1-9: Diagrama de flujo del “etiquetador de datos”.

1.7.2 Clasificador de imagenes Thomson

Para esta segunda experiencia, se requiere de una aplicacién capaz de reconocer y clasificar
correctamente entre diferentes tipos imagenes de un proyecto de fusiéon nuclear, donde el tipo de
imagen corresponde a la variable objetivo. La base de datos con la que se cuenta es una matriz
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numeérica en formato “CSV” donde cada columna representa a una imagen y cada fila representa
el contenido de un pixel, por lo que para poder recrear una imagen es necesario utilizar cédigos
de programacioén. A continuacion, en la Figura 1-10 se observan las distintas clases de imdgenes
que se deben diferenciar que se consiguen del Stellarator (dispositivo para confinar plasmas
calientes mediante campos magnéticos con el objetivo de mantener reacciones de fusién nuclear

BKG COF
ECH NBI STR

Figura 1-10: Recreaci6n de las clases de imagenes del proyecto Thomson [19].

controlada):

Donde los tipos de imagenes de la Figura 1-10 se explican a continuacién en la Tabla 1-3 [19] [20].

Tabla 1-3: Tipos de imagenes Thomson Scattering

Tlpo de Significado (inglés) Significado (traducido)
imagen
BKG CCD (Charge-Coupled Device) Camara del fondo sin luz.
camera background.
Cut-off density during electron Den31dad. de corte durante e@
COF . calentamiento por resonancia de
cyclotron resonant heating. . .
ciclotron.
ECH Electron cyclotron resonant Calentamiento por resonancia
heating. ciclotrénica electronica.
NBI Neutral beam injection heating. Inyeccion de haces neutros.
STR Stray light. Luz parasita del sistema.

15



1 Antecedentes Generales y Propuesta

Cabe mencionar que las imégenes recreadas son de 576x385 pixeles cada una, en donde se
utilizan dichos pixeles como discriminante para el reconocimiento de los distintos tipos de
imagen, aunque no es buena alternativa ocupar cada pixel como una caracteristica diferente ya
que, tal cantidad de informacién demora considerablemente al sistema. Una alternativa para
solucionar el problema del tiempo de demora, es reducir la cantidad de informacién de la base
de datos original que se maneja, para ello hay técnicas de extraccién de caracteristicas con las
cuales se puede obtener un nuevo conjunto de datos mds pequeflo que el original y
manteniéndose fiel a éstos. En esta oportunidad, se generaron regiones (datasize) de 15x16
pixeles, para luego obtener un promedio, dicho valor representaba a todos los elementos que
contenia el “datasize” por lo que debia mantener su posicién en la imagen, los pixeles que no
alcanzaban a agruparse de esta manera simplemente se omitian, por lo que las nuevas imagenes
(y base de datos de entrada al modelo de entrenamiento) se muestran en la Figura 1-11.

BKG COF
ECH NBI

Figura 1-11: Recreacién de las clases de imédgenes del proyecto Thomson después de la reduccion [20].

Al igual que en la experiencia anterior, se plantea el siguiente esquema de trabajo mostrado en la
Figura 1-12, esto se hace con el mismo objetivo que el esquema de la Figura 1-9, ordenar las ideas
y facilitar el entendimiento para la creacién de la aplicacién.
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Figura 1-12: Diagrama de flujo para el clasificador de imagenes.

Datos en bruto

Extraccion de
caracteristicas

Creacion de una
base de datos
simplificada

|

Divisién de
los datos para
entrenamiento

y evaluacién

l

Seleccién de un
Modelo de ML

Entrenamiento
del modelo de ML

~

O OEONBNONNG

©

Evaluacion
del modelo

@

Tabla 1-4: Matriz de Confusién.

Valores predichos
clasel |clase2 |clase3
clase 1 A% B% C%
Valores reales clase 2 D% E% F%
clase 3 X% Y% 7%

La cantidad de imédgenes que se maneja se dividen en 2 grupos, el primer grupo que consta del
70% y se utiliza para el entrenamiento del modelo, luego, el 30% restante se utiliza para medir el
desempeiio del clasificador. El modelo sera evaluado mediante una Matriz de Confusién, ya que
permite observar de manera cémoda, facil y compacta, los porcentajes de acierto y fallo del
modelo en cuestion, sobre cada una de las clases de la variable objetivo. Para poder interpretar
la informacién entregada por esta herramienta, se debe saber de antemano que las categorias
como filas representan a los valores reales, mientras que las columnas corresponden a los valores
predichos por el modelo, tal como se explica en la siguiente tabla.
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Donde “A%” de la Tabla 1-4, corresponde al porcentaje de la “clase 1” clasificada como “clase 1”,
mientras que “B%” corresponde al porcentaje de la “clasel” clasificada como “clase 2” segtin el
modelo de Machine Learning utilizado, cabe destacar que la suma de todos los valores de una
misma fila debe ser de 100%, ya que eso indica lo ocurrido con todos los datos de una misma
categoria.

Una vez descritas las experiencias a realizar, se procede a estudiar las plataformas virtuales con la
intencion de implementar las respectivas soluciones en ellas.

18



Microsoft Azure Studio

2.1 Microsoft Azure Studio (Cloud Computing)

La empresa Microsoft ofrece a disposicién de sus clientes una herramienta llamada Azure
Machine Learning Studio, la cual es una plataforma de trabajo interactivo (PaaS) usada para

desarrollar aplicaciones

que satisfagan necesidades especificas

relacionadas

con el

reconocimiento de patrones, sin la necesidad de usar algtin lenguaje de programacioén (aunque
dala posibilidad de crear scripts hechos en Python o R), sino que simplemente conectado bloques
que vienen pre-definidos en la plataforma. En la Figura 2-1, se observa un ment desplegable con

las opciones (tanto de configuracién como de trabajo) disponibles en Microsoft Azure Studio.

<

a

h experiment items

Saved Datasets |=>

Trained Models

Transforms

= Data Format Conversions

Data Input and Output

Data Transformation

Feature Selection

Machine Learning

=
=

OpenCV Library Modules

Python Language Modules |

Figura 2-1: Herramientas de Microsoft Azure Studio.

R Language Modules

Statistical Functions

= Text Analytics

iA/ Time Series

) Web Service

g

Deprecated

o
4 Saved Datasets

My Datasets

Samples

:::] N .
4 Jgp Data Transformation

Filter

Learning with Counts
Manipulation
Sample and Split

Scale and Reduce

4 @ Machine Learning

Evaluate
Initialize Model
Score

Train
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Como se dijo antes de la Figura 2-1, en la primera columna se aprecian unos iconos, los cuales
corresponden a lo siguiente (respetando el orden):

- Projects: Aqui se pueden almacenar experimentos, conjuntos de datos y demds archivos que se
quieran ordenar de manera conjunta (andlogo a guardar archivos dentro de una carpeta).

- Experiments: Aqui se almacenan y editan todos los experimentos creados por el usuario,
siempre y cuando hayan sido previamente guardados.

- Web Services: Almacena los servicios webs que viene de los experimentos.

- Notebooks: Se tiene acceso a los cuadernos virtuales creados en Jupyter (ambiente de trabajo
interactivo en linea, se usa para almacenar presentaciones, trabajos y c6digos de programacion).

- Datasets: Almacena conjuntos de datos que se han subido correctamente a la nube.

- Trained Model: Almacena los modelos que se han creado, entrenado y guardado en ocasiones
anteriores.

- Setting: Tiene las configuraciones de cuenta y recursos.

Al ingresar en la opcién “Experiment” de la plataforma (la iinica opcién destacada en la primera
columna de la Figura 2-1), se despliegan todas las alternativas de Machine Learning ofrecidas por
Microsoft Azure Studio, las cuales estdn mostradas en la segunda columna de la Figura 2-1, y
contienen los bloques mostrados en la tiltima columna de la misma figura, dichos bloques son los
usados para el desarrollo de las aplicaciones realizadas en esta plataforma virtual.

Para la creacion de cualquier experimento en Azure Studio, basta con buscar el bloque necesario,
para luego arrastrarlo y dejarlo la zona de trabajo, donde finalmente se conectan de diferente
forma segtin su funcién (la misma plataforma indica las entradas y salidas de cada bloque), para
que interactiien entre si y cumplan su objetivo [21].

2.2 Etiquetador de Datos en Microsoft Azure Studio

Habiendo mencionado previamente como usar Microsoft Azure Studio para la creacién de una
aplicacion, se procede a trabajar en el programa “Etiquetador de Datos” mencionados en el
Capitulo 1, lo que da como resultado la programacién en bloques mostrada en la Figura 2-2.
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=]
e datos.csv @

@ Two-Class Neural Network @ ‘
Train Model @ (%_] Execute Python Script v
@ Score Model @

!

PG_,P Execute Python Script @

'E_r‘; Execute Python Script @

Figura 2-2: Programacion grafica del etiquetador de clases.

Se observa que mantiene el esquema planteado en la Figura 1-9, esto se logra apreciar de mejor
manera al reordenar y agrupar de distinta manera los bloques, tal como se muestra en a Figura 2-
2. Luego, con un script de Python, se grafican los resultados obtenidos por el clasificador,
pudiendo etiquetar datos nuevos que carecian de clase, dando como resultado la Figura 2-3.

Datos etiquetados con el modelo

Figura 2-3: Resultado del etiquetador de datos hecho en Azure Studio.

21



2 Microsoft Azure Studio

2.3 Clasificador de Imagenes Thomson en Microsoft Azure Studio

Ahora es turno de desarrollar la aplicacion “Clasificador de Imdgenes Thomson”, donde anédlogo
al caso anterior, se disefia una aplicacién de Machine Learning utilizando el entorno grafico de
Azure Studio, y siguiendo el esquema correspondiente a la Figura 1-12, se obtiene como resultado
la siguiente programacion en bloque mostrada en la Figura 2-4.

iui BaseDatosSC.csv @ i‘".‘ Datasetllazes.csv @

(i____ Execute Python Script @ @

B opjit Dat
@ Multiclass Decision Forest @ wim P &

| .

@ Tune Model Hyperparameters
L 4

@ Train Model

|

@ Score Model W
@ Evaluate Model @

v

Figura 2-4: Programacio6n grafica del clasificador de imégenes

Para completar la aplicacién, se debe agregar un elemento evaluador, esto con el fin de cuantificar
desempeno del sistema. Luego, se comprueban distintos modelos ofrecidos por la plataforma
virtual, para ello se utiliza el mismo esquema mostrado en la figura 2-4 (con la diferencia que se
va cambiando el bloque de Machine Learning segin el modelo que se desee utilizar). A
continuacion, se muestran las Matrices de Confusion de los distintos modelos utilizados en los
experimentos realizados en Microsoft Azure Studio.
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- Modelo Bosque de Decisiones:

Tabla 2-1: Matriz de confusién del modelo Boque de Decisiones hecho en Azure Studio.

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CuT 0% 89% 0% 0% 11%
ECR 0% 0% 93% 0% 0%
NBI 0% 0% 10% 90% 0%
STR 0% 5% 0% 0% 95%

En la Tabla 2-1, se observa la Matriz de Confusién obtenida como resultado de la evaluacién del
modelo utilizado (Bosque de Decisiones). Se observa una correcta clasificacién para la clase BKG,
aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias, sobre todo para la

clasificacion de la clase COF, de la cual se tiene un 89% de acierto.

- Modelo Uno vs Todos con Arbol de Decisiones:

Tabla 2-2: Matriz de Confusién del Modelo Uno vs Todos con drbol de decisiones en Azure Studio.

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CuT 0% 86% 0% 5% 9%
ECR 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 6% 94% 0%
STR 4% 0% 4% 0% 91%

En la Taba 2-2, se observa la Matriz de Confusiéon obtenida como resultado de la evaluacién del
modelo utilizado (Uno vs Todos con Arbol de Decisiones). Se observa una correcta clasificacién
para las clases BKG y ECH, aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias,
sobre todo para la clasificacién de la clase COF, de la cual se tiene un 86% de acierto.

- Modelo Jungla de Decisiones:

Tabla 2-3: Matriz de Confusion del modelo jungla de decisiones hecho en Azure Studio.

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CuT 0% 94% 0% 0% 6%
ECR 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 6% 100% 0%
STR 0% 5% 5% 0% 90%

En la Tabla 2-3, se observa la Matriz de Confusién obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Jungla de Decisiones). Se observa una correcta clasificacién para las clases
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BKG, ECH y NBI, aunque se notan problemas para distinguir las otras dos categorias restantes,
sobre todo para la clasificacion de la clase STR, de la cual se tiene un 90% de acierto.

- Modelo Regresion Logistica Multinomial:

Tabla 2-4: Matriz de confusién Regresién Logistica Multinomial hecho en Azure Studio

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CUT 0% 89% 0% 0% 11%
ECR 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 0% 100% 0%
STR 0% 0% 0% 0% 100%

En la Tabla 2-4, se observa la Matriz de Confusion obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Regresién Logistica Multinomial). Se observa una correcta clasificacién para
las clases BKG, ECH, NBI y STR, aunque se notan problemas para distinguir de la manera deseada
ala clase COF, de la cual se tiene un 89% de acierto.

A modo de experimento, se decide cambiar el tamafo del datasize establecido anteriormente a
uno més pequefio que seria de 8x7, el cual fue escogido de manera arbitraria con el objetivo de
analizar y comparar resultados para posteriormente obtener conclusiones, por lo que se obtienen

los siguientes resultados:

- Modelo Bosque de Decisiones:

Tabla 2-5: Matriz de confusiéon del modelo Boque de Decisiones hecho en Azure Studio con datasize de 8x7

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CuT 0% 89% 0% 0% 11%
ECR 0% 0% 100% 0% 5%
NBI 0% 0% 10% 90% 0%
STR 0% 5% 0% 0% 95%

En la Tabla 2-5, se observa la Matriz de Confusién obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Bosque de Decisiones). Se observa una correcta clasificacion para las clases
BKG, ECH, aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias, sobre todo para
la clase COF, de la cual se tiene un 89% de acierto.
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- Modelo Uno vs Todos con Arbol de Decisiones:

Tabla 2-6: Matriz de Confusién del modelo Uno vs Todos con arbol de decisiones en Azure Studio con
datasize de 8x7

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CUT 0% 82% 0% 0% 18%
ECR 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 6% 94% 0%
STR 4% 4% 13% 0% 79%

En la Tabla 2-6, se observa la Matriz de Confusion obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Uno vs Todos con Arbol de Decisiones). Se observa una correcta clasificacion
para las clases BKG, ECH, aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias,

sobre todo para la clase STR, de la cual se tiene un 79% de acierto.

- Modelo Jungla de Decisiones:

Tabla 2-7: Matriz de confusion del modelo Jungla de Decisiones hecho en Azure Studio con datasize de 8x7

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CuT 0% 100% 0% 0% 0%
ECR 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 10% 90% 0%
STR 0% 0% 0% 0% 100%

En la Tabla 2-5, se observa la Matriz de Confusién obtenida como resultado de la evaluacién del
modelo utilizado (Bosque de Decisiones). Se observa una correcta clasificacién para las clases
BKG, ECH, aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias, sobre todo para
la clase COF, de la cual se tiene un 89% de acierto.

- Modelo Regresion Logistica Multinomial:

Tabla 2-8: Matriz de confusidn Regresion Logistica Multinomial hecho en Azure Studio con datasize de 8x7

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
CuT 0% 89% 0% 0% 11%
ECR 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 10% 90% 0%
STR 0% 0% 0% 0% 100%
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En la Tabla 2-8, se observa la Matriz de Confusion obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Regresién Logistica Multinomial). Se observa una correcta clasificaciéon para
las clases BKG, ECH y STR, aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias,
sobre todo para la clase COF, de la cual se tiene un 89% de acierto.
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3.1 Amazon Web Services (Cloud Computing)

Es una empresa que ofrece un amplio conjunto en servicios de Cloud Computing, tales como:
informaética, almacenamiento de informacién, bases de datos, internet de las cosas, inteligencia
artificial y desarrollo de juegos (entre otros). Un punto importante que cabe mencionar sobre
Amazon Web Services, es el hecho de ser una de las empresas con mayor tiempo en la industria,
junto con proporcionar servicios de f4cil acceso (entiéndase por facil acceso, a que ofrece en sus
productos, interfaces en los cuales es relativamente sencillo de aprender y utilizar por los
usuarios), dandoles como resultado una buena reputacién a nivel mundial.

Para el desarrollo de los sistemas creados en la plataforma, solo se utilizaron dos de las tantas
herramientas ofrecidas por AWS, la cuales son: “Amazon S3” para el almacenaje de informacién
y “Amazon Machine Learning” para el aprendizaje automatico.

3.1.1 Almacenamiento S3

Es un servicio de almacenamiento de objetos y todo tipo de datos, tiene la ventaja de ser la opcién
de almacenamiento con mayor compatibilidad con el resto de los productos de Amazon Web
Services, es por ello que se elige este servicio.
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* Amazon S3 (X Discover the new console @ Quick tips

Q, Search for buckets

+ Create bucket 7 Buckets ( @D 2 Regions <

Date created

Bucket name 1= Access @ 1= Region
. Sep 13, 2017
South A '
& adaboost Not public * (;;0 pamz;m 6:27:28 PM GMT-
0300
Sep 13, 2017
US East (N. ;
B aws-glue-scripts-156687481381-us-east-1 Not public * Virginia) ( 9:11:23 PM GMT-
v 0300
. Sep 13, 2017
- South America iy
© banco-data Not public (S0 Paulo) 12:13:42 PM
GMT-0300
. Sep 20, 2017
South America ;
& creditfraud Not public * . 6:20:21 PM GMT-
(Sao Paulo) 0300

Figura 3-1: Interfaz grafica de S3 (almacenamiento de archivos en carpetas virtuales)

3.1.2 Amazon Machine Learning

Es un servicio que pone a disposicién del desarrollador, las herramientas necesarias del
aprendizaje automadtico, de forma tal, que hay necesidad de programar complicados algoritmos,
es por ello que se elige este servicio. Existen 4 tipos de tareas con las que trabaja Amazon Machine
Learning, las cuales son:

- Datasource: Hace referencia a la base de datos con la cual se entrenara el modelo de Machine
Learning.

- ML Model: Indica que el archivo es un modelo de Machine Learning, Amazon selecciona de
manera automadtica el modelo a utilizar dependiendo de la naturaleza de la variable objetivo.

- Evaluation: Es un archivo que muestra el desempefio del modelo, se genera una Matriz de
Confusion para facilitar la lectura de los resultados.

- Batch Prediction: Son los resultados que se obtienen al realizar predicciones sobre nuevos datos
con el sistema ya finalizado.

Estas tareas se llevan a cabo de manera secuencial (en el orden que fueron expuestas), donde se
sigue las instrucciones que el mismo servicio da a modo de guia, los pasos a seguir parala creacién
de las aplicaciones (que a su vez, mantienen la esencia de las Figura 1-9 y Figura 1-12), tal como
se muestran en la Figura 3-2.
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Evaluate your ML Model

Create a prediction

Step 1 Step 2 Step 3

Analysis & Clean up Data

Figura 3-2: Esquema de trabajo en Amazon Machine Learning.

- Step 1: Se carga una base de datos almacenada en S3, se pueden filtrar los datos para la creacién
de un archivo Datasource (datos de entrada al modelo de Machine Learning). En la Figura 3-3, se
observa la interfaz grafica en donde se carga una base de datos previamente almacenada en S3.

& Amazon Machine Learning ~ Datasources » Create datasource
1.InputData 2 Schema 5.7 4.RowID b5.R
Input data (2]

Import your data to create an Amazon ML datasource. Amazon ML can use your datasource to create and evaluate an ML model, and you can
use the datasource to review your data.

Where is your data? ‘ ' s3 ‘ ' Amazon Redshift

S3 data access

Tell Amazon ML how to access your data and give it permission to access it.

Stlocanon s34/ ‘ bucket-name/file.csv

Enter the path to a single file or folder in Amazon S3. You need to grant Amazon ML permission to
read this data. Learn more.

If you already have a schema for this data, provide it in a file at s3://<path-of-input-data>.schema. If
you don't have a schema, Amazon ML will help you create one on the next page

Datasource name

* Required
4 Reset Cancel

Figura 3-3: Interfaz grafica que ayuda a cargar informacién guardada en S3.

- Step 2: Se crea y entrena un modelo de Machine Learning (creacién de ML Model), también se
da la opcién de evaluarlo una vez terminado (Evaluation). En la Figura 3-4 se observa la interfaz
en la cual se seleccionan los datos para el entrenamiento del modelo.

29



3 Amazon Web Services (AWS)

& Amazon Machine Learning ~ ML models » Create ML model

1. Inputdata 2. ML model settings

ML model settings

You can use the automatically suggested ML model settings, or you can choose to customize.

ML model type MULTICLASS @
ML model target class

ML model name ML model: Dataset Thomson 3
(Optional)

Select training and Recipes and training parameters control the ML model training process. You can select these settings for your ML
evaluation settings madel or use the defaults provided by Amazon ML. In either case, you can choose to have Amazon ML reserve a
portion of the input data for evaluation. Learn more.

(® Default (Recommended) O Custom
« Generate a default recipe « Modify the recipe Amazon ML generates
« Use default training parameters « Modify training parameters
» Set aside 30% of your training data to « Randomly or sequentially split your
evaluate the training evaluation data €9
« Split the evaluation data sequentially @

Evaluation Name Evaluation: ML model: Dataset Thomson 3

Cancel Previous

Figura 3-4: Interfaz grafica para el entrenamiento del modelo en Amazon Machine Learning

- Step 3: Se utiliza el proyecto creado para realizar predicciones sobre nuevos datos (Batch
Prediction). En la Figura 3-5, se observa la interfaz en la cual se selecciona un modelo ya
entrenado para realizar predicciones.
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& Amazon Machine Learning ~

Batch Predictions » Create batch prediction

1. ML model for batch prediction 2. Data for batch prediction 3. Batch prediction results

Batch prediction results (2]

The estimated cost for generating your predictions is $0.20. This estimate is based on the size of the data in
your prediction reguest. The accuracy of the estimate depends on the distribution and variance of your data
records. Your cost may vary from this estimate.

Your data size is 10.3 KB. Amazon ML estimates the average data record size as 9 bytes. The estimated
number of predictions is 1,176. @

The Amazon ML fee for batch predictions is $0.10 per 1,000 predictions, rounded up to the next 1,000.
Learn more.

Type the path to the S3 location in which the prediction results will be saved.

S3 destination 531 | bucket-namefolder-name/

Batch pred iction
name
(Optional)

Batch prediction: ML model: NEO Data Set

Cancel Previous m

Figura 3-5: Interfaz grafica de Amazon Machine Learning para la prediccién de la informacién

3.2 Etiquetador de Datos en Amazon Web Services

Se procede a trabajar en Amazon Machine Learning para el desarrollo de la aplicacién
etiquetadora de datos, pero primero se almacena en S3 la base de datos correspondiente ala Tabla
1-2, la cual se encuentra en formato .CSV, para a creacién de un Datasource, luego se trabaja
siguiendo las instrucciones de la herramienta respetando el orden mostrado en la Figura 3-6.
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Base de datos @

e D

Seleccién de un @
Modelo de ML "Datasource” @

S

Entrenamiento @ ’ ) @ @
| del modelo de ML ML Model

Prediccién / -
Clasificacién @ ‘ Batch @

del modelo Prediction”

Figura 3-6: Comparacion entre lo planificado y lo realizado en AWS con respecto al etiquetador

Luego de completar el procedimiento anterior, se obtiene como resultado un archivo .CSV en el
cual estd la prediccion de la etiqueta correspondiente, por lo que utilizando programacioén en
Python para poder observar de mejor manera los resultados, se obtiene el siguiente plano
cartesiano mostrado en la Figura 3-7.

Datos etiquetados con el medelo

E' - DFCIE [ ] i o o 08 8¢ e L]

e Haal
» » X X W " - .
1- ‘ L w X LI xx§ MM:c x:§€ : o ..
O S P T A &
04 MR KN A o R Fgoollx Kol T By
T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 &

Figura 3-7: Grafico el resultado del etiquetador en AWS

3.3 Clasificador de Imagenes Thomson en Amazon Web Services

Una de las cualidades de Amazon Machine Learning, es la de mantener el mismo proceso de
desarrollo de aplicaciones (indistintamente si se trata de un clasificador de 2 clases o multiclase
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Datos en bruto

Extraccion de
caracteristicas

Creacion de una
base de datos
simplificada

Divisién de
los datos para
entrenamiento

y evaluacion

Seleccién de un
Modelo de ML

Entrenamiento
del modelo de ML

Evaluacion
del modelo

& © & © & O

@

- Modelo Regresion Logistica Multinomial:

como lo son ambos experimentos), aunque para este caso la base de datos originales llamada
“Datos en Bruto” podia ser utilizada directamente en la plataforma, entonces se utilizé un c6digo
de Python para combinar los dos archivos .CSV y realizar la extraccién de caracteristicas
mencionadas en el Capitulo 1. Por lo que adaptdndose al esquema de la Figura 1-9 en esta plata
forma, se obtiene el siguiente nuevo esquema mostrado en la Figura 3-8.

Script en Python
(entorno local) J @ @

"Datasource” @

ML Modet” | (4) (5) (o)

”"Evaluation” @

Figura 3-8: Comparacion entre algoritmo y trabajo realizado del clasificador de imdgenes en Amazon

Luego, se observa la Matriz de Confusién entregada por Amazon para medir el desempeno del
modelo, teniendo en cuenta que la plataforma no permite cambio de modelo, es decir, el modelo
se selecciona de manera automatica dependiendo del tipo al que pertenece la variable objetivo.

33



3 Amazon Web Services (AWS)

Tabla 3-1: Matriz de confusion Regresion Logistica Multinomial hecho en Amazon Web Services

BKG COF ECH NBI STR
BKG 83% 0% 0% 0% 17%
COF 0% 86% 0% 7% 7%
ECH 0% 8% 75% 17% 0%
NBI 0% 0% 0% 100% 0%
STR 14% 7% 14% 0% 64%

En la Tabla 3-1, se observa la Matriz de Confusién obtenida como resultado de la evaluacién del
modelo utilizado (Regresién Logistica Multinomial). Se observa una correcta clasificacién para la
clase NBI, aunque se notan problemas para distinguir el resto de las categorias, sobre todo para
la clase STR, de la cual se tiene un 64% de acierto.

A modo de experimento, se intenté replicar la experiencia del clasificador de imdégenes
cambiando el conjunto datasize a agrupaciones de 8x7 pixeles, lamentablemente no fue posible
concluir la aplicaciéon debido a que la cantidad de caracteristicas de los datos de entrada era

mayor a la soportada por la herramienta virtual que ofrece Amazon.
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4.1 Google Cloud Platform (Cloud Computing)

Google Cloud Platform es la plataforma virtual de Google encargada de proveer servicios de Cloud
Computing, dicha plataforma dispone de herramientas con funciones especificas que pueden
interactuar entre si para segtin las necesidades del usuario, similar a lo que ocurre con Amazon
Web Services. Aunque los entornos virtuales de Amazon y Google funcionan de manera similar,
este Ultimo es mas complicado de utilizar, ya que se maneja una consola virtual a la cual se debe
ir configurando y habilitando API segtin las herramientas a utilizar en el proyecto.

Algunos de los servicios de GCP son de pago (como el uso de Machine Learning) y el saldo se
descuenta de manera automaética de la tarjeta de crédito anexada a la cuenta, pero al momento
de crearse una cuenta, Google automéaticamente carga un saldo inicial de $300 délares con
duracién de 1 ano para que el usuario pueda aprender a utilizar la plataforma realizando
experimentos (con esto Google compensa la dificultad del uso de la plataforma).

Para el desarrollo de los clasificadores propuestos en el Capitulo 1, solo se utilizaron dos de las
tantas herramientas ofrecidas por GCP, la cuales son: “Storage” para el almacenamiento de datos
y “Compute Engine” para la creaciéon de un computador virtual. Ademds, se necesita de una
libreria especial para trabajo de Machine Learning llamada Tensorflow, la cual fue desarrollada
por Google, dicha libreria permite crear el modelo y los ajustes deseados.

4.1.1 Almacenamiento en “Storage”

Similar a lo que ocurre con la herramienta de almacenamiento S3 de Amazon Web Services,
Storage de Google Cloud Platform es el servicio de almacenamiento de informacién que es
compatible con la mayor cantidad de aplicaciones, de las cuales se encuentra Compute Engine.
La interfaz gréfica de Storage se muestra en la Figura 4-1, donde se puede ver el uso y creacién de
elementos llamados segmentos, los cuales son carpetas con nombres Ginicos que sirven para
guardar y ordenas la informacién (tanto base de datos como c6digos de programacion) de un
proyecto.
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Navegador £ CREAR UN SEGMENTO c MOSTRAR PANEL DE INFORMACION
Filtrar por prefijo... Columnas
Segmentos
Nombre Clase de almacenamiento predeterminada Ubicacidn Ciclo de vida Etiguetas
adaboost Regional SOUTHAMERICA- Ninguna :
EAST1
api-predictiva Regional SOUTHAMERICA- Ninguna :
EAST1
api_censo Regional SOUTHAMERICA- Ninguna :
EAST1
clasificador-flores Regional SOUTHAMERICA- Ninguna :
EAST1

Figura 4-1: Interfaz grafica de Storage en Google Cloud Platform

4.1.2 Compute Engine

Esta herramienta de Google, ofrece al usuario la oportunidad de crear sus propios computadores
virtuales llamados Instancias, dichas Instancias tienen especificaciones totalmente ajustables por
el cliente, tales como: sistema operativo, disco duro, memoria RAM, entre otras opciones. Cabe
mencionar que este servicio no es gratuito, se paga por la cantidad de minutos (redondeando
hacia arriba) que se utiliza la Instancia, la tarifa varia dependiendo de las caracteristicas de la
madaquina virtual creada. Todo lo mencionado anteriormente sobre Compute Engine
(caracteristicas de la Instancia y precio), puede verse en la Figura 4-2.
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Mombre
instancia

Zona

24,67 S al mes (estimacis

Tarifa por horas ef

us-eastl-b -

Tipo de maguina

Para seleccionar loa nueleos, la memoria y las GPU. haz clic en Personalizar. Elementa Costes estimados
: . 1 vCPU con 3,75 GB de memoria 34,67 5/mes
1vCPU i 3,75 GB de memaria Personalizar

Actualiza la cuenta para crear instancias con un méaximo de 64 nicleos Disco persistents estandar de 10 Gl s mess

_"B
10 por uso continuadoe - 10,40 S/mes

Contenedar

Total 24,67 §/mes

Desplegar una imagen de contenedor en esta instancia de WM. Mas
informacion
Disco de arrangue Precios de Compute Engine [T

Menaos

h Nuevo disco persistente estandar de 10 GB
Imagen

Debian GNU/Linux 9 (stretch) Cambiar

Identidad y acceso de API

Cuenta de servicio
Compute Engine default service account -

Alcance del acceso

@ Permitir el acceso predeterminads
Pemmitir el acceso completo a todas las API de Cloud
Definir acceso para cada APl

Cortafusgos

Afzde reglas de contafusgos v etiquetas para permitir trafics
Permitir el trafico HTTP
Permitir el trafico HTTPS

Administracion, discos, redes, claves S5H

7
w
o
-
o

gratuia, se utilizaran par

Cancelar

Figura 4-2: Interfaz para la creacién de una instancia
Para la creacion de cualquier aplicacidn, se deben tener en cuenta los siguientes puntos:

- Unabase de datos.

- Unmodelo de Machine Learning hecho localmente con Tensorflow.

- Ambos archivos (base de datos y modelo) almacenados en la nube (Storage).
- Crear una Instancia en Compute Engine.

- Utilizar la Instancia para procesar los datos con el modelo.

- Guardar resultados en la nube (Storage).

Para lograr hacer algunas tareas importantes en la Instancia, se deber ejecutar comando en la
consola que muestra (es la tnica forma de realizar tareas). A continuacién, en la Tabla 4-1 se
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muestran las acciones ejecutadas en la Instancia, junto con su respectivo comando de Linux para

ejecutarla.
Accién Comando de Linux
Crear carpeta $mkdir “nombre de la carpeta a crear”
Copiar carpeta $gsutil cp -1 gs://”direccién de la carpeta a copiar”/ . /”destino de
pegado”
Ejecutar unscriptde  $python “nombre del archivo”.py
Python

Tabla 4-1: Acciones y comandos de Linux usados en la Instancia

4.2 Etiquetador de Datos en Google Cloud Platform

En esta ocasion se logré programo y validé (que es lo recomendado por Google Cloud Platform)
de manera local el modelo Red Neuronal convolucional, simple y Fully Connected (todas las
neuronas de una capa estdn conectadas a cada una de la capa siguiente), cuya funcién de
activacion es la tangente hiperbdlica y cuyo cédigo se encuentra en los anexos. Al seguir el
esquema de trabajo planteado en las plataformas anteriores, se obtiene la Figura 4-3.

Base de datos @

Seleccion de un @ , Y @

Modelo de ML SHNELR

Script en Python
Entrenamiento @ usando @

del modelo de ML Tensorflow

(entorno local)

Prediccion / ; —
Clasificacién @ Compute Engine @ @

del modelo (InStanCia)

Figura 4-3: Esquema de trabajo para el etiquetador de clases en Google Cloud Platform.

Siguiendo el esquema de trabajo planteado en la Figura 4-3, se obtienen los resultados mostrados
en la Figura 4-4.
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Figura 4-4: Resultado del etiquetador de clases obtenido en una Instancia de Google Cloud Platform.

4.3 Clasificador de Imagenes Thomson en Google Cloud Platform

Tal como se sigui6 un esquema de trabajo para la creaciéon del etiquetador de clases, se pretende
crear un esquema de trabajo que cumpla la pauta mostrada en la Figura 1-12, dando origen al

esquema mostrado en la Figura 4-5.

Al seguir el esquema de trabajo propuesto, se obtiene la siguiente Matriz de Confusién mostrada

en la Tabla 4-2

Tabla 4-2: Matriz de Confusion Redes Neuronales (datasize 15x16 pixeles)

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
COF 0% 92% 0% 8% 0%
ECH 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 7% 0% 93% 0%
STR 0% 0% 0% 0% 100%

En la Tabla 4-2, se observa la Matriz de Confusién obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Redes Neuronales). Se observa una correcta clasificacion para las clases BKG,
ECH y STR, aunque se notan ligeros problemas para distinguir el resto de las categorias, sobre
todo para la clase COF, de la cual se tiene un 92% de acierto.
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Datos en bruto

Extraccion de
caracteristicas

Creacién de una
base de datos
simpliificada
Division de
los datos para
entrenamiento
y evaluacion

l

Seleccién de un

Script en Python
(entorno local) @ @

AN

"Storage” @

J

©@ ©® ® O 6

Script en
Python usando @ @

Modelo de ML Tensorflow
Entrenamiento @ ”"Compute Engine” @
del modelo de ML (Instancia)

del modelo

Evaluacién ’ @ ‘ Matriz de @
Confusiéon

Figura 4-5: Esquema de trabajo para el clasificador de imdgenes Thomson en Google Cloud Platform.

Al igual que se hizo en Microsoft Azure Studio, se decide cambiar el datasize planteado en el
problema original por tamafios de 8x7 pixeles (manteniendo la misma base de datos y el mismo
modelo), con el objetivo de ver como varian los resultados al cambiar levemente la técnica de
extraccion de caracteristicas usada. Al hacerlo, se llega a la siguiente Matriz de Confusién

mostrada en la Tabla 4-3.

Tabla 4-3: Matriz de Confusion Redes Neuronales (datasize 8x7 pixeles)

BKG COF ECH NBI STR
BKG 100% 0% 0% 0% 0%
COF 0% 100% 0% 8% 0%
ECH 0% 0% 100% 0% 0%
NBI 0% 0% 0% 93% 7%
STR 0% 0% 0% 8% 92%
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En la Tabla 4-3, se observa la Matriz de Confusion obtenida como resultado de la evaluacion del
modelo utilizado (Redes Neuronales). Se observa una correcta clasificacién para las clases BKG,
COF y ECH, aunque se notan algunos problemas para distinguir el resto de las categorias, sobre
todo para la clase STR, de la cual se tiene un 92% de acierto.
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5.1 Comparacion cuantitativa de los resultados obtenidos en el

clasificador de imagenes Thomson.

5.1.1 Datasize de 15x16 pixeles.

Luego de haber estudiado y trabajado en las plataformas de interés, se procede a destacar y
comparar los resultados obtenidos del clasificador de imdgenes Thomson, dando origen a la

Tabla 5-1.
Tabla 5-1: Resumen de los porcentajes de acierto de (datasize de 16x15)

BKG CUT ECR NBI STR
Bosque de Decisiones (MAS) 100% 89% 93% 90% 95%
Uno vs Todos (Arbol) (MAS) 100% 86% 100% 94% 90%
Jungla de Decisiones (MAS) 100% 94% 100% 100% 90%
Regresion Logistica Multinomial (MAS) 100% 89% 100% 100% 100%
Regresion Logistica Multinomial (AWS) 100% 86% 64% 75% 83%
Redes Neuronales (GCP) 93% 92% 100% 100% 100%

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 5-1, se propone promediar los porcentajes de
acierto de cada uno de los experimentos realizados con el fin de tener algin criterio de

comparacion. A continuacion, en la Tabla 5-2 se muestran los promedios mencionados.

Tabla 5-2: Promedio de porcentajes de aciertos de los experimentos (datasize de 15x16)

Promedio de aciertos

Bosque de Decisiones (MAS)

Uno vs Todos (Arbol) (MAS)

Jungla de Decisiones (MAS)

Regresion Logistica Multinomial (MAS)
Regresion Logistica Multinomial (AWS)
Redes Neuronales (GCP)

93,4%
94%
96,8%
97,8%
81,6%
97%

42



5 Comparacion de las plataformas

En la Figura 5-2, se observa que el modelo Regresién Logistica Multinomial implementada en la
plataforma Microsoft Azure Studio (MAS) obtiene mejores resultados que el resto de los modelos,
gracias a eso se pensaria que dicho modelo es el mejor para este problema en concreto, pero los
resultados de la implementacion hecha en Amazon Web Services hace pensar lo contrario, eso
demuestra la importancia de los factores aleatorios y el correcto ajuste de los pardmetros del
modelo pueden hacer la diferencia entre un buen y mal modelo

5.1.2 Datasize de 8x7 pixeles.

A modo de experimento, se repite la experiencia de clasificador de imdgenes Thomson, pero esta
vez con un datasize menor (agrupaciones de 8x7 pixeles), lo que aumenta la cantidad de
caracteristicas que debe procesar el modelo a la hora de entrenarse el sistema, dando como
resultado la Tabla 5-3 (como nota, se menciona el hecho de no poder replicar esta experiencia en
la plataforma de Amazon, debido a que la cantidad de caracteristicas generadas en esta ocasiéon
superan a las permitidas en la plataforma).

Tabla 5-3: Resultados del clasificador de imdgenes con un datasize de 8x7

BKG CUT ECR NBI STR

Bosque de Decisiones (MAS) 100% 89% 100% 90% 95%
Uno vs Todos con Arbol de Decisiones (MAS) 100%  82% 100% 93% 78%
Jungla de decisiones (MAS) 100% 100% 100% 90% 100%
Regresion Logistica Multinomial (MAS) 100%  89% 100% 90% 100%
Redes Neuronales (GCP) 93% 100% 92% 100% 100%

Idem al caso anterior, a partir de los resultados mostrados en la Tabla 5-3, se obtienen los
promedios de los porcentajes de acierto para cada modelo, generando asi a la Tabla 5-4.

Tabla 5-4: Promedio de porcentajes de aciertos de los experimentos (datasize de 8x7)

Promedio de aciertos

Bosque de Decisiones (MAS) 94,8%
Uno vs Todos con Arbol de Decisiones (MAS) 90,6%
Jungla de decisiones (MAS) 98%
Regresion Logistica Multinomial(MAS) 95,8%
Redes Neuronales (GCP) 97%

Al comparar los resultados de las Tablas 5-2 y 5-4, se observa que el mejor caso se obtiene con el
modelo de Jungla de Decisiones con un datasize de 8x7 pixeles y que el peor caso (sin contar con
el modelo de Regresién Logistica Multinomial de Amazon Web Services) se obtiene usando el
mismo datasize con el modelo Uno vs Todos con Arbol de Decisiones.
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5.2 Comparacion cualitativa entre las plataformas

Gracias al trabajo realizado en cada una de las plataformas virtuales, fue posible identificar y
comprobar de manera empirica, algunas de caracteristicas que resaltan de estas plataformas
virtuales. A continuacién, en la Tabla 5-5 se presenta una comparacion de los diferentes servicios
de Cloud Computing utilizados durante el proyecto.

Tabla 5-5: Comparacién de las distintas plataformas de Cloud Computing estudiadas en el proyecto

Microsoft Azure Studio

Amazon Web Services

Google Cloud Platform

Servicios basicos de Machine
Learning se encuentran en la
capa gratuita.

Aunque algunos de sus
servicios se encuentran en la
capa gratuita, se debe pagar

Aunque algunos de sus
servicios se encuentran en la
capa gratuita, se debe pagar por

por el uso de Machine elusode Machine Learning.
Learning.
$9,99 dolares mensuales mas $0,1 por cada 1000 Su precio depende de las
$1 doélar por hora de predicciones en lote caracteristicas de la Instancia

procesamiento [22].

(redondeando hacia arriba)
[23].

[24].

Ofrece multiples modelos de

Ofrece un Ttnico tipo de
modelo de Machine Learning
para cada tipo de variable
objetivo, sin embargo es la
misma plataforma que lo
selecciona de manera
automatica.

No ofrece modelos, aunque a
cambio le da al usuario la
opcién de crear sus propios
algoritmos usando Tensorflow.

Machine Learning a
disposicion  del  usuario,
aunque éste es el responsable
de seleccionar el modelo
adecuado para cada
aplicacion.

Se usa programacién en

bloques parala creaciéon de los
proyectos.

Sigue una secuencialdgica en
la que Amazon asiste en todo
momento al usuario.

Se necesita programar de
manera local utilizando
Tensorflow para la creacion de
un modelo.

No necesita de otras Necesita de otras Necesita de otras aplicaciones
herramientas para completar aplicaciones (almacenamiento y trabajo
sus servicios de Machine (almacenamiento) para local) para poder completar sus
Learning. poder completar sus servicios de Machine Learning.
servicios de Machine
Learning.
No se necesita de No se necesita de Se necesita saber Linux para

conocimientos previos para
concretar un ejemplo.

conocimientos previos para
concretar un ejemplo.

poder concretar un ejemplo.

Se necesita saber JSON para
editar las particiones del
entrenamiento del modelo.

Se existe un bloque para crear
particiones de
entrenamiento y prueba.

Se necesita saber Python para
programar las particiones de
entrenamiento y prueba.

Su espacio de trabajo consta
de un lienzo virtual en donde
se van ubicando y conectando
los bloques.

Su espacio de trabajo consta
de distintas interfaces
graficas (de una misma
péagina web) en donde cada
una solicita al usuario cierta
informacion especifica.

Su espacio de trabajo consta de
operar una madaquina virtual a
través de comandos de Linux
junto con algunas interfaces
graficas (de la misma pégina
web) que solicitan informacion
especifica.
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A modo de resumen de la Tabla 5-5, se presentan algunas caracteristicas comparativas referentes
alas plataformas de Cloud Computing estudiadas.

- Microsoft Azure Studio:

- Posee servicios bdsicos de Machine Learning en su capa gratuita (con restricciones).
- Se necesita de una sola herramienta para generar aplicaciones de Machine Learning.

- Sencillo de utilizar gracias a que se programa de manera gréfica (uniendo bloques).

- Ofrece multiples modelos de Machine Learning para probar diferentes alternativas.

- Ofrece bloques programables en Python y R para programar bloques personalizados.

- Amazon Web Services:

- Sus servicios son de pago, se paga por lo que se usa.

- Se necesita de un conjunto de herramientas que interactian entre si para generar aplicaciones.
- Sencillo de utilizar, gracias a que cuenta con un asistente guia al usuario en cada paso.

- Ofrece un modelo de Machine Learning segun el tipo de la variable objetivo.

- Solo permite editar metadatos y ajustes del modelo yaimpuesto por la plataforma.

- Google Cloud Platform:

- Sus servicios son de pago, se paga por lo que se usa.

- Se necesita de un conjunto de herramientas que interactiian entre si para generar aplicaciones.
- Complejo de utilizar, se debe saber Linux para operar la consola virtual.

- No tiene modelos de Machine Learning, se deben crear localmente usando Tensorflow.

- Es posible personalizar tanto el modelo como sus metadatos.
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Se comprueban los valiosos beneficios de la utilizacién de Cloud Computing, ya que se pudo
procesar en un instante (alrededor de 1 minuto), una base de datos que ocasionaba problemas
trabajarla (limitaciones por la cantidad de columnas méximas de Excel, junto con demoras e
interrupciones al momento de extraer informaciéon de la base de datos) en un entorno local,
dichos inconvenientes juegan un papel desfavorable (sobre todo parala investigaciéon académica)
para el usuario, ya que afecta fuertemente en los tiempos de espera invertidos. Otro punto a favor
del Cloud Computing es la facilidad de acceso que se tiene, es posible acceder a los proyectos por
cualquier dispositivo que se conecte internet (computadores, celulares, tablets, etc.)

Aunque los proveedores de los servicios de Cloud Computing ofrezcan una amplia variedad de
aplicaciones (SaaS) que ayuden a resolver problemas genéricos que tengan los usuarios, no
siempre se pueden cubrir las necesidades personalizadas de cada uno de cliente, es por ello que
haber habilitado una plataforma virtual (PaaS) con la que los mismos usuarios pudieran crear sus
propias aplicaciones fue una decisién completamente asertiva, ya que esto realimenta y potencia
enormemente el uso de la nube y justifica la importancia que tienen hoy en dia.

Al trabajar con servicios de Cloud Computing que disponen de Machine Learning, se comprueban
nuevamente el gran provecho que se puede disfrutar de la combinacién de estos productos, ya
que no se necesita de ser un experto programador para realizar aplicaciones tales como lo es un
clasificador de imagenes para un proyecto de fusién nuclear, ya que dichas plataformas virtuales
ofrecen herramientas especializadas (algunas tienen modelos predefinidos), guias especificas,
capacidad de trabajar en cualquier ubicacién geografica, velocidad de procesamiento superior al
de computador promedio y una gran capacidad de almacenamiento cuyo respaldado estd
completamente garantizado. Por lo mencionado anteriormente, se espera que la industria de
Cloud Computing siga creciendo, lo que la convertiria en una buena drea de estudio para la
ingenieria.

Analizando y comparando a los proveedores del servicio de Cloud Computing (Microsoft,
Amazon y Google) desde el punto de vista académico, se llega a la conclusién de que a mejor
plataforma (entiéndase que solo para fines de estudio) es Microsoft Azure Studio, ya que es una
plataforma relativamente sencilla de utilizar (no se requiere de otros conocimientos previos), es
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posible realizar proyectos en un tiempo relativamente corto, posee tutoriales y documentacién
que especifican de manera clara su uso, ofrece cierta variedad de modelos de Machine Learning
de los cuales sus pardmetros son completamente ajustables (tanto de manera manual como
automadtica) y sus servicios de Machine Learning se encuentran en la capa gratuita, dando la
oportunidad a los estudiantes de repetir sus experimentos las veces que estime necesario sin la
necesidad de preocuparse ni restringirse por algin tipo de costo.

Al observar los resultados obtenidos de los experimentos realizados sobre el clasificador de
imdgenes Thomson, se puede notar que los factores de mayor influencia sobre el porcentaje de
acierto para una aplicacién con Machine Learning son el modelo a utilizar y la técnica de
extraccion de caracteristicas. Esto se debe al esencial aporte que contribuyen estos elementos al
sistema: la extraccién de caracteristicas es la forma de procesar la “materia prima” (informacién
total disponible), resultando en la informacién de entrada que recibe la mdquina; el modelo de
Machine Learning es “la forma de pensar” que tendrd la maquina al momento de procesar la
informacion.
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A continuacion, se presentan los cédigos de programacion utilizados en este proyecto.

- Script en Python usado para la creacion de los 1000 datos aleatorios.

import pandas as pd
import numpy as np

dataSize = 1000 #cantidad de datos aleatorios
maxNumber = 100

#se generan valores aleatorios entre O y 6
X1 np.random.randint(maxNumber + 1, size
X2 np.random.randint(maxNumber + 1, size

dataSize)*6.0/100.0
dataSize)*6.0/100.0

df = pd.DataFrame(dict(X1=X1l, x2=x2)) #se combinan los valores
creados de tal manera de generar coordenadas cartesianas

pd.DataFrame.to_csv(df, "“datos sin etiqueta POTATO.csv®, index=False)
#se duardan los valores creados como un archivo ".csv

- Script en Python usado para la creacidon del Dataset del clasificador de imdgenes Thomson.

import pandas as pd
import numpy as np

pixeles = pd.read_csv("C:/Users/YOYO/Desktop/Thomson
AWS/Dataset/BaseDatosSC.csv™)

categoria = pd.read_csv("C:/Users/YOYO/Desktop/Thomson
AWS/Dataset/DataSetClases.csv™)

finalDataFrame = np.matrix(™")

agrux = 15 #cantidad de pixeles agrupados en el eje Y
para la reduccion

agruyY = 16 #cantidad de pixeles agrupados en el eje X
para la reduccion

auxx = 576 #cantidad de pixeles en el eje X que posee una
imagen
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auxY = 385 #cantidad de pixeles en el eje Y que posee una
imagen

matfinal = np.matrix(" ")

DatosBrutos = np.array(pixeles) #se asigna la base de datos a
una variable

(fila,columna) = DatosBrutos.shape #se detectan las

dimensiones de la matriz de la base de datos
DatosBrutos.T
for i1 in range(columna): #se realiza el siguiente
proceso para cada imagen

aux = DatosBrutos[:,i]

ordeM = np.reshape(aux, (auxY,auxX),order="F") #cada vector
corresponfiente a una imagen, se transforma en una

ordeM = np.rot90(ordeM)

newX = auxX//agruX #valor que iIndica de manera entera,
cuantas agrupaciones de pixeles caben en el eje X
newY = auxY//agruY #valor que indica de manera entera,

cuantas agrupaciones de pixeles caben en el eje Y

neoX = newX*agruX #dimension X que tendria la nueva matr
de parametros
neoY = newY*agruY #dimension Y que tendria la nueva matr

de parametros

mataux = np.zeros((neoX,neoY)) #se genera una matriz de
dimensiones especificas para guardar la informacion a trabajar
for x in range(neoX):
for y in range(neoY):
mataux[x,y] = ordeM[x,y] #se llena la matriz

matacom = mataux.reshape(newX,agruX,newY,agruY) #se reduce
matriz comprimiendo los datos
matreduct = matacom.mean(axis=(1,3))

vectaux = matreduct.ravel() #se transforma la matriz reducida

en un vector
vectaux = np.matrix(vectaux) #se cambia el formato de la
variable trabajada

#se agregan los vectores como elementos para la formacion de una
matriz
if matfinal.size ==
matfinal = np.append(matfinal,vectaux,axis=1)

else:
matfinal = np.append(matfinal,vectaux,axis=0)

classesMatrix = np.matrix(categoria.values)

#Juntamos los datos y las clases

finalMatrix = np.append(matfinal, classesMatrix, axis = 1)
#Se crea la lista de etiquetas (nombres de las columnas)

col =[]

iz

iz

la
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for i in range(finalMatrix[0,:]-size - 1): #Numero de datos(pixeles
reducidos)
col .append("pixel “+str(i))
col _.append(“class™)
#Por ultimo, se crea el DataFrame
finalDataFrame = pd.DataFrame(finalMatrix, columns = col)

pd.DataFrame.to_csv(finalDataFrame, "DataSet Thomson 8x7.csv",
index=False)

- Codigo de Python usado para la decodificacion de los resultados entregados por la plataforma
para la presentacion de los datos finales de los datos finales.

HH###H### Decodificacion de los resultados
HHHHHHHH R

data =
pd.read_csv("C:/Users/YOYO/Desktop/NewNeoAdaBoost/Resultados/Resultado
s Adaboost.csv®)
deco = data.columns
predict = {}
for i, d in enumerate(data.values):

predict[i] = deco[np.argmax(d)]

#H#H#H###H Preparacion final de los datos
L L L L L

coordinates = pd.read_csv("C:/Users/YOYO/Desktop/AWNS/Datos/Datos sin
Etiqueta.csv®) #se leen los datos originales

predictions = pd.DataFrame.from_dict(predict, orient="index",
dtype=None) #se transforma la prediccion de los datos a un dataframe
predictions.collumns = [“clase”] #le cambia el nombre de la columna

results = pd.concat([coordinates, predictions], axis=1l) #se etiquetan
las coordenadas iniciales segun lo indicado por el modelo

##H### Ploteando los resultados decodificados

B H

coordinates = pd.read_csv("C:/Users/YOYO/Desktop/AWS/Datos/Datos sin
Etiqueta.csv™) #se leen los datos originales

predictions = pd.DataFrame.from_dict(predict, orient="index",
dtype=None) #se transforma la prediccion de los datos a un dataframe
predictions.columns = [“clase”] #le cambia el nombre de la columna

results = pd.concat([coordinates, predictions], axis=1) #se etiquetan
las coordenadas iniciales segun lo indicado por el modelo
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- Cédigo de Python usado para mostrar de manera grifica la base de datos usados en el
etiquetador de clases.

dataset =
pd.read csv("C:/Users/YOY0O/Desktop/AWS/Datos/DatosAdaBoost.csv™)

groupsO = dataset.groupby(by ="clase™)
markers = ["0", "x7]
# Plot

fig, ax = plt.subplots()

ax.margins(0.1) # grafica un 10% mas de lo necesailo, para que no se

vea tan justo

for (name, group), marker in zip(groupsO, cycle(markers)):
ax.plot(group.X1, group.x2, marker=marker, linestyle="", ms=4,

label=name)

ax.legend(numpoints=1, loc="best")

fig.savefig("Tigure2.png”)
plt_title("Base de datos original®)
plt.show()

- Codigo en Python utilizado para la creacién del modelo Red Neuronal usando Tensorflow.

from tensorflow.contrib.keras.api.keras.layers import Input, Dense
from tensorflow.contrib.keras.api.keras.models import Model

import pandas as pd

import numpy as np

df = pd.read_csv("C:/Users/yoyo_/Desktop/Tensorflow/datos.csv™)

labels = df["clase”]

encoding_label = {}

for i1, clase in enumerate(list(set(labels))):
encoding_label[clase] = i1i*2-1

for 11, label in enumerate(labels):
labels[ii] = encoding_label[label]

X = df[["x1", "x2"11

# modelo

inputs = Input([2])

X = Dense(64, activation="tanh")(inputs)
X = Dense(64, activation="tanh")(x)

out = Dense(l, activation="tanh")(x)

model = Model(inputs, out, “mnist®)
model .compile(“adam®, "mean_absolute error”, metrics=["acc"])
model . summary ()

# train
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model . fit(x=X.values, y=labels, epochs=1000, verbose=2)
# test
X_test = np.random.rand(1000,2) * 6

predict = model.predict(x_test)

df = pd.DataFrame(np.concatenate([x_test, np.reshape(predict,[-1,1])]1,
axis=1), columns=["x", "y", "“predict™])

y = df[df["predict®] > 0]
X = df[df["predict”] <= 0]
x = x[["x", "v°11
y = y[["'x", "v'1]

from matplotlib import pyplot as plt
plt.figure(figsize=[10,10])

plt.scatter(X["x"], x["y"], marker="X", color="orange®)
plt.scatter(y["x"], y["v"], color="b")
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